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摘  要 

结直肠息肉的精准分割是结直肠癌早期诊断与治疗的关键技术环节，现有融合卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)与视觉Transformer (Vision Transformer, ViT)的双分支架构，

在息肉医学图像分割中仍面临特征融合不充分、边缘细节捕捉不足及语义表征鲁棒性欠佳等问题。针对

上述问题，本文提出一种基于SegNext框架的多模态边缘感知提示息肉分割方法。该方法以多模态边缘

感知适配器(Multi-modal Edge-Aware Adapter, MEAA)为核心，协同提取CNN局部纹理特征、小波高频

分量(Wavelet High-Frequency Component, WHFC)边缘特征及ViT全局语义特征，通过通道–空间双注

意力机制实现多模态特征的自适应融合与增强，并引入密集图视觉提示策略以弥补细节丢失。在Kvasir-
SEG、CVC-ClinicDB等5个公开息肉分割数据集上的验证实验表明，所提框架在0次、1次、2次交互提示

设置下，平均Dice系数分别达到0.854、0.910、0.935，平均交并比(Intersection over Union, IoU)分别

达到0.781、0.858、0.895，分割性能显著优于现有主流方法，具备临床实时应用潜力，为结直肠息肉计

算机辅助诊断提供了高效精准的技术方案。 
 
关键词 

息肉分割，预训练模型，微调，交互提示，多模态特征融合 
 

 

A Polyp Segmentation Method Fusing  
Edge Features under the SegNext 
Framework 
Yifan Liu, Yun Wei* 
School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, 
Shanghai 
 
Received: March 27, 2026; accepted: April 22, 2026; published: April 27, 2026 

 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2026.154063
https://doi.org/10.12677/mos.2026.154063
https://www.hanspub.org/


刘一帆，魏赟 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.154063 182 建模与仿真 
 

 
 

Abstract 
Accurate segmentation of colorectal polyps is a key technical step in the early diagnosis and treat-
ment of colorectal cancer. Existing dual-branch architectures that combine Convolutional Neural 
Networks (CNN) and Vision Transformers (ViT) still suffer from insufficient feature fusion, inade-
quate capture of edge details, and poor robustness of semantic representation in polyp medical im-
age segmentation. To address these issues, this paper proposes a multi-modal edge-aware prompt 
polyp segmentation method based on the SegNext framework. The method is centered on a Multi-
modal Edge-Aware Adapter (MEAA), which jointly extracts local texture features from CNN, edge 
features from Wavelet High-Frequency Components (WHFC), and global semantic features from ViT. 
A channel-spatial dual attention mechanism is adopted to achieve adaptive fusion and enhancement 
of multi-modal features, and a dense map visual prompt strategy is introduced to compensate for 
detail loss. Experimental results on five public polyp segmentation datasets, including Kvasir-SEG 
and CVC-ClinicDB, show that the proposed framework achieves mean Dice coefficients of 0.854, 
0.910, and 0.935, and mean Intersection over Union (IoU) scores of 0.781, 0.858, and 0.895 under 0, 
1, and 2 interactive prompt settings, respectively. The segmentation performance is significantly 
superior to existing mainstream methods, demonstrating potential for real-time clinical applica-
tion and providing an efficient and accurate technical solution for computer-aided diagnosis of col-
orectal polyps. 
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1. 引言 

结直肠息肉的精准分割是结直肠癌早期诊断与治疗的关键，对提升筛查效率、改善诊疗预后意义重

大。近年来，深度学习推动医学图像分割革新，UNet 及其衍生变体[1]-[5]凭借高效局部特征提取成为主

流，但受 CNN 感受野局限，应对形态复杂、边界模糊的息肉时性能仍有提升空间[6]-[9]。融合 CNN 与

Transformer 的双分支架构[10]-[13]虽结合局部建模与全局表征优势，却因特征融合策略简单，未能充分

挖掘异构特征互补价值。 
Segment Anything Model (SAM) [14]-[17]通过交互式提示实现灵活分割，但稀疏向量表示易丢失息肉

边缘细节；SegNext [18]引入密集图保留空间特征，缓解了细节丢失问题，却未针对息肉形态特点优化，

难以精准提取局部纹理与边缘特征，无法满足临床高精度需求。 
针对当前方法存在的全局与局部特征融合不充分、边缘细节捕捉薄弱等问题，同时弥补 SegNext 针

对性缺陷，本文提出基于 SegNext 框架的边缘感知提示息肉分割方法。该方法整合三类异构特征流：CNN
中间层特征(捕捉局部细节与语义)、小波高频分量(WHFC，编码边缘先验)、ViT 补丁嵌入特征(刻画全局

空间关系)；设计多模态边缘感知适配器(MEAA)，通过通道-空间双注意力机制实现特征自适应融合，生

成高质量提示特征并嵌入 ViT 分支；结合 SegNext 密集图提示策略，强化空间细节与高层语义，全方位

挖掘息肉特征，提升 SegNext 领域适应性，实现结直肠息肉鲁棒精准分割。 
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2. 模型结构设计 

如图 1 所示，给定输入息肉图像 I，CNN 分支通过多阶段编码器逐步提取多级特征 ( )1,2,3,4i
cnnF i = 。

其中浅层特征 1
cnnF 、 2

cnnF 捕捉像素级局部细节，深层特征 3
cnnF 、 4

cnnF 则提取更抽象的语义表征。WHFC 模

块通过二维离散 Haar 小波变换，提取图像的高频边缘信息，记为 hfcF 。与此同时，ViT 分支将输入图像

转换为补丁嵌入 ( )1,2, ,i
peF i N=  ，保留图像的全局结构与上下文信息。本文提出的 MEAA 模块对上述

三类任务专属特征( i
cnnF 、 hfcF 、 i

peF )进行对齐与自适应融合，生成边缘感知提示嵌入 iP ，并将其逐阶段注

入 ViT 分支，引导特征学习过程，强化模型对局部边缘细节与全局语义上下文的捕捉能力。经过完整编

码器处理后，经自注意力(Self-attention, SA)精炼的 CNN 特征 ‘
cF 与 ViT 特征 ‘

vF 先通过逐元素相加完成初

步融合，再经自注意力层进一步优化。随后，该融合特征与由点击提示经卷积层生成的密集图视觉提示

进行逐元素相加，得到最终提示增强特征图，最后将其输入解码器通过上采样与特征恢复生成息肉分割

掩码。 
 

 
Figure 1. Overall model structure 
图 1. 模型整体结构 

2.1. MEAA 模块 

2.1.1. 三种输入流 
MEAA 模块通过整合三类异构特征流，实现对息肉区域更全面的特征表示与理解。在 CNN 特征流

中，针对息肉纹理和语义特征提取需求，将 CNN 提取的多级特征分为浅层特征 1,2
cnnF 与深层特征 3,4

cnnF 并进

行分层处理。其中，浅层特征经由浅层适配器细化，适配器由 1 × 1 卷积与非线性激活函数组成，用于精

准捕捉黏膜纹理等细粒度局部细节；深层特征则通过高层适配器加工，该适配器由 3 × 3 卷积与残差连接

组成，可输出息肉与周围组织的抽象语义表示，兼顾局部细节与全局结构的建模需求。高频边缘特征流

旨在显式聚合息肉边界线索，通过二维离散 Haar 小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT)提取高频边

缘特征。为模型提供息肉分割任务专属的边缘先验信息，具体实现过程见 1.2 节。ViT 特征流则依托补丁
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嵌入 1,2
cnnF 捕捉全局上下文信息，通过自注意力机制有效刻画息肉病灶与周围正常组织间的长程空间依赖

关系，弥补 CNN 在全局语义建模上的不足，为多模态特征融合提供全局语义支撑。 
进一步地，浅层/深层特征的分离并非简单的层级拆分，而是针对息肉分割中“边缘细节定位”与“病

灶语义判别”两类需求所作的功能解耦：浅层特征保留较高空间分辨率与纹理响应，更有利于刻画息肉

边界、黏膜纹理及微小凸起等细粒度结构；深层特征具有更大的感受野和更强的语义抽象能力，更适合

表征息肉与周围正常组织之间的语义差异。基于此，本文分别采用轻量浅层适配器与高层语义适配器对

两类特征进行差异化处理，再在 MEAA 中与 WHFC 边缘先验及 ViT 全局语义共同融合，以避免直接混

合多级 CNN 特征所导致的细节淹没或语义冲突。 

2.1.2. MEAA 结构设计 
在特征提取阶段之后，三类的特征图 peF 、 cnnF 和 hfcF 被送入 MEAA 进行多模态特征融合，其流程如

图 2 所示。首先，对各特征分支分别执行全局平均池化(Global Average Pooling)以获得对应特征的通道平

均权重，随后通过 Sigmoid 激活函数将其归一化至[0,1]区间，实现通道维度的特征权重分配。与此同时，

各尺度特征经 1 × 1 卷积层完成通道压缩，生成单通道特征图；对压缩后的单通道特征图分别执行全局最

大池化(Global Max Pooling)与全局平均池化，将两路输出沿通道维度拼接后，通过 7 × 7 卷积生成空间权

重图，实现空间维度的特征权重分配。该空间权重同样经 Sigmoid 激活函数归一化至[0,1]区间，并与相应

的通道权重逐元素相乘，最终得到通道–空间双重注意力权重。需要说明的是，图 2 中双注意力并非直

接沿用 CBAM 的串行“通道注意力–空间注意力”重标定方式，而是针对多模态输入场景进行了改进：

一方面，本文分别为 CNN、WHFC 与 ViT 三个分支独立构建通道与空间响应，使不同模态先在各自特征

域内完成显著性估计；另一方面，在得到各分支的双注意力权重后，再通过 softmax 在模态维度上进行竞

争式归一化，从而显式建模三类特征对当前分割任务的相对贡献。相比 CBAM 面向单一特征图的顺序增

强方式，该设计更适合处理边缘先验、局部纹理与全局语义之间统计分布差异较大的异构特征，可在抑

制冗余响应的同时保留互补信息。具体计算过程如下： 

 ( ) ( )( )( ) ( )( )7 7 1 1 1 1( ,i i i
cnn cnn cnn cnnO C Cat GMP C F GAP C F GAP Fσ× × ×

 =  
  (1) 

 ( ) ( )( )( ) ( )( )7 7 1 1 1 1( ,hfc hfc hfc hfcO C Cat GMP C F GAP C F GAP Fσ× × ×
 =  

  (2) 

 ( ) ( )( )( ) ( )( )7 7 1 1 1 1( ,i i i
pe pe pe peO C Cat GMP C F GAP C F GAP Fσ× × ×

 =  
  (3) 

随后，在三个特征分支上应用 softmax 函数对双重注意力权重进行归一化。这些归一化权重通过逐元

素乘法对各输入特征进行重加权，再将重加权后的特征相加产生多模态融合表示。最后，融合特征依次

通过两个多层感知机(MLP)以及 MLP 内部的 GELU 激活函数，生成提示 ( )1,2, ,iP i n=  ： 
此外，图 2 中标记为 tuneMLP 与 upMLP 的两个 MLP 具有不同的参数共享策略：其中， tuneMLP 采用 layer-

unshared 方式，即在不同阶段的 MEAA 模块中分别独立设置参数，以适应不同编码层对局部纹理、边缘

信息及语义上下文的差异化建模需求； upMLP 采用 layer-shared 方式，即在各阶段的 MEAA 中共享同一

组参数，其目的在于以统一映射规则完成融合特征到 ViT 提示嵌入空间的维度提升与分布对齐。换言之，

文中“shared/unshared”描述的是模型整体不同阶段之间的参数共享关系，而非单个 MEAA 模块内部不

同计算步骤之间的共享关系。 

 ( ) ( ) ( )( )i i
i cnn cnn hfc hfc pe peF Softmax O F O F O F= ⊕ ⊕    (4) 

 ( )( )( )i
i up tune iP MLP GELU MLP F=  (5) 

https://doi.org/10.12677/mos.2026.154063


刘一帆，魏赟 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.154063 185 建模与仿真 
 

 
Figure 2. Structure of MEAA module 
图 2. MEAA 模型结构 

 
其中 i

tuneMLP 为特征调优多层感知机，实现融合特征的精细化表征； upMLP 为维度提升多层感知机，

实现融合特征与 ViT 分支嵌入维度的对齐。具体而言， tuneMLP 主要承担融合特征细化与任务适配的功能，

因此保持阶段间参数独立，有助于不同层级学习与其感受野相匹配的调制方式； upMLP 则侧重于将融合

表示稳定映射到与 ViT 分支一致的嵌入维度，采用跨阶段共享参数能够减少额外参数量，并增强不同阶

段提示表征的一致性。 

2.2. 基于小波变换的高频分量模块设计 

在息肉分割任务中，精准捕捉息肉的边缘结构是实现病灶边界清晰勾勒的关键。为解决现有方法边

缘细节捕捉不足的问题，本文引入基于二维离散小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT)的高频边缘

特征提取方法(WHFC)，实现对息肉边缘细节的有效捕捉，整体流程如图 3 所示。该模块选用 Haar 小波

构建滤波器组，通过低通和高通滤波器协同作用，精准提取息肉边缘高频特征。选择 Haar 小波的原因主

要在于：其基函数结构简单、局部性强、计算开销低，能够以较小的额外代价突出图像灰度突变位置，

对息肉边界这类高频不连续区域具有更直接的响应；同时，Haar 小波不依赖较长支撑域，能在保留边缘

尖锐性的同时减少过度平滑现象，更符合息肉分割中对清晰边界先验的需求。 
 

 
Figure 3. The process to generate high-frequency edge features 
图 3. 生成高频边缘特征的过程 

 
输入图像 3H WI × ×∈ 的每个颜色通道独立执行二维离散小波变换，分解得到四个分量，分别为低频近

似分量 LL 与水平、垂直、对角三个高频分量 hD 、 vD 、 dD 。本研究选用 Haar 小波构建滤波器组，其低 
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通滤波器(近似滤波器) [ ]1 1,1
2lh = ，高通滤波器(细节滤波器) [ ]1 1, 1

2hh = − ，通过高低通滤波器的协同 

分解实现图像高频边缘特征与低频整体特征的有效分离。小波分解过程由卷积运算与下采样共同完成，

各分量的具体生成方式如下： 

 

( )
( )
( )
( )

2 2

2 2

2 2

2 2

 

l l

h l h

v h l

d h h

LL I h h

D I h h

D I h h

D I h h






= × ↓ × ↓

= × ↓ × ↓

= × ↓ × ↓

 = × ↓ × ↓

：

：

：

：

低频近似分量

水平近似分量

垂直近似分量

对角近似分量

 (6) 

其中 2↓ 表示因子为 2 的下采样操作，仅保留图像的关键特征信息。 

随后仅保留水平、垂直、对角三个高频分量 hD 、 vD 、
1

2 2
H W

dD
× ×

∈ ，将这三个方向的高频分量沿通

道维度进行拼接，构建得到高维特征图 catF ，其中，每个高频分量 , ,
RGB
h v dD 均包含来自 RGB 三通道的高频信

息(即分别堆叠水平、垂直和对角方向 R、G、B 通道高频特征 R
hD 、 G

hD 与 B
hD )，完整保留息肉边缘的色彩

与纹理信息。 
随后通过可学习的 1 × 1 卷积层对高维边缘特征图进行通道降维处理，同时完成更高层级的边缘特征

表征提取，最终得到与 ViT 中间层嵌入维度完全对齐的高频边界特征表示 hfcF ，该特征可有效捕捉图像

中的息肉边缘高频细节，为后续多模态特征融合及息肉分割任务提供丰富的边界特征信息。其数学表达

为： 

 ( )1 1hfc catF Conv F×=  (7) 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集 

本文实验参照 PraNet [9]的实验方法展开，选用 Kvasir-SEG [19]、CVC-ClinicDB [20]、CVC-ColonDB 
[21]、ETIS [22]、EndoScene [23]五款公开的息肉分割数据集完成模型性能验证，数据集的训练集与测试

集划分方式保持与 PraNet 一致：训练集由 Kvasir-SEG 的 900 幅图像与 CVC-ClinicDB 的 550 幅图像组

成；测试集包含 Kvasir-SEG 100 幅、CVC-ClinicDB 62 幅、CVC-ColonDB 380 幅、EndoScene 60 幅及 ETIS 
196 幅图像。 

3.2. 实验设置 

模型的训练与推理过程均沿用 SegNext 的提示模块设置，将点击位置编码至固定半径的圆盘映射图

中，圆盘半径设为 5。实验基于 40 GB 显存的 A100 GPU 完成，模型优化器选用 Adam，初始学习率设置

为 0.01，采用阶梯式学习率衰减策略，每训练 50 个轮次将学习率衰减至原有值的 1/10，总训练轮次为

200，批次尺寸设为 2。模型性能评估采用医学图像分割领域的两项常用评价指标，即 Dice 系数与交并比

(IoU)。针对数据集内图像分辨率不一致的问题，训练阶段先将图像最长边缩放至 1024 像素，再通过零填

充操作将图像统一调整为 1024 × 1024 的尺寸；推理阶段则直接将测试图像缩放至 1024 × 1024 的尺寸，

不进行填充处理，避免填充区域对分割结果造成干扰。 
本文以点击交互作为定量对比的默认交互方式，点击操作依据前一次预测结果的误差实现自动模拟。

首次点击时，模型无前期分割结果作为参考，即初始分割结果为空，模拟临床实际的分割场景。 

https://doi.org/10.12677/mos.2026.154063


刘一帆，魏赟 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.154063 187 建模与仿真 
 

3.3. 基线模型 

为全面验证所提方法的分割性能，本文选取多项当前主流息肉分割方法及基于 SAM 的相关方法进

行公平对比，涵盖基于 CNN、ViT 及 SAM 提示工程的各类先进模型。对比方法具体包括：传统 CNN 类

方法 UNet [1]、PraNet [9]；CNN 与 Transformer 融合类方法 SANet [24]、MSNet [25]、LDNet [26]、SSFormer 
[27]、Polyp-PVT [28]；基于 SAM 的改进方法 SAM-H [29]、SAM-L [29]、SAMAdapter [30]、ASPS [31]、
MedSAM [32]，同时将原始 SegNext 在 1 次、2 次交互提示下的性能作为基线参考，所有对比模型均在相

同的实验数据集与训练设置下完成训练与测试。 

3.4. 定量比较与分析 

本文将所提方法与当前主流息肉分割方法、各类基于 SAM 的分割方法的性能进行对比，详细结果如

表 1 所示。表中加粗表示该指标下的最优性能，下划线表示次优性能。 
实验结果表明，所提方法在 CVC-ClinicDB 数据集上保持了与最优基线模型(ASPS)相当的性能，而

在 CVC-ColonDB、ETIS、Kvasir 及 EndoScene 数据集上均取得了明显的性能改善，展现出良好的泛化能

力，适用于不同类型的息肉分割场景。ASPS 模型在 CVC-ClinicDB 与 EndoScene 数据集上表现出较优的

性能，其在 CVC-ClinicDB 上的 Dice 与 IoU 分别达到 0.952 与 0.907，在 EndoScene 上的 Dice 与 IoU 分

别为 0.927 与 0.883，综合平均 Dice 系数与 IoU 分别为 0.889 和 0.819。本文所提方法在不同交互提示设

置下，整体分割性能显著优于对比方法：在无交互提示的(0-m)设置下，模型平均 Dice 系数与 IoU 为 0.854
和 0.781；在(1-m)单点击提示设置下提升至 0.910 和 0.858；在(2-m)双点击提示设置下进一步达到 0.935
和 0.895。具体来看，在 CVC-ClinicDB 数据集上，所提方法(2-m)设置下的 Dice (0.948)与 IoU (0.910)略
低于 ASPS 模型(Dice 0.952, IoU 0.907)，但在其余 4 个数据集上均实现了超越；在 CVC-ColonDB、ETIS
等难度更高的数据集上，性能提升尤为显著，充分验证了本模型的有效性与优越性。 

相较于各类基于 SAM 的分割方法，本文所提模型在未引入点击提示(0-m)的情况下，性能已优于多

数对比模型，且在 CVC-ColonDB、ETIS 与 Kvasir 数据集上的表现超越 ASPS 模型。在(1-m)单点击提示

的实验设置下，本文模型在除 CVC-ClinicDB 外的其余所有数据集上，分割性能均显著优于对比方法。在

双点击提示(2‑m)下，模型可进一步利用交互信息细化息肉边界与模糊区域，各项指标提升幅度更为明显，

充分体现所提方法在不同交互强度下均具备稳定且优异的泛化能力。同时实验发现，SAMUS 与 ASPS 模

型因引入了 CNN 辅助分支，也取得了较好的分割效果，这一结果也进一步验证了本文所设计 CNN 分支

在息肉分割任务中的有效性与合理性。 
 
Table 1. Quantitative comparison of methods across five publicly available polyp datasets 
表 1. 五个公开息肉数据集上的最先进方法定量比较 

模型 
CVC-ClinicDB Kvasir CVC-ColonDB ETIS EndoScene 

Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU 

UNet 0.823 0.755 0.818 0.746 0.504 0.436 0.398 0.335 0.710 0.627 

PraNet 0.899 0.849 0.898 0.840 0.709 0.640 0.628 0.567 0.871 0.797 

MSNet 0.916 0.859 0.904 0.847 0.752 0.669 0.750 0.654 0.888 0.815 

LDNet 0.932 0.872 0.912 0.855 0.794 0.715 0.778 0.707 0.893 0.826 

SSFormer 0.906 0.855 0.917 0.864 0.802 0.721 0.796 0.720 0.895 0.827 

Polyp-PVT 0.937 0.889 0.917 0.864 0.808 0.727 0.787 0.706 0.900 0.833 

SAM-H 0.547 0.500 0.778 0.707 0.441 0.396 0.517 0.447 0.651 0.606 
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续表 

SAM-L 0.579 0.526 0.782 0.710 0.468 0.422 0.551 0.507 0.726 0.676 

SAM-Adapter 0.774 0.673 0.847 0.763 0.671 0.568 0.590 0.476 0.815 0.725 

SAMed 0.404 0.273 0.459 0.300 0.199 0.115 0.212 0.126 0.332 0.202 

SAMUS 0.900 0.821 0.859 0.763 0.731 0.597 0.750 0.618 0.859 0.760 

ASPS 0.952 0.907 0.914 0.848 0.792 0.694 0.856 0.764 0.927 0.883 

MedSAM 0.867 0.803 0.862 0.795 0.734 0.651 0.687 0.604 0.870 0.798 

SegNext (1-m) 0.436 0.357 0.721 0.640 0.417 0.335 0.368 0.308 0.603 0.525 

SegNext (2-m) 0.678 0.532 0.850 0.783 0.680 0.579 0.615 0.530 0.803 0.725 

Ours (0-m) 0.865 0.802 0.901 0.842 0.821 0.736 0.819 0.735 0.863 0.792 

Ours (1-m) 0.935 0.884 0.936 0.898 0.883 0.792 0.897 0.841 0.902 0.864 

Ours (2-m) 0.948 0.910 0.955 0.926 0.924 0.873 0.949 0.887 0.917 0.879 

3.5. 定性比较与分析 

图 4 展示了本文所提模型与 PraNet、SAMAdapter、MedSAM、SAMUS、ASPS 等主流方法的息肉分

割结果可视化对比。针对第一幅含微小息肉目标的测试图像，PraNet 与 SAMAdapter 方法未能实现对息

肉有效区域的完整分割，凸显出两类方法在小目标息肉检测与分割任务中的局限性。而 MedSAM、SAMUS 
与 ASPS 模型的分割结果存在边缘定位不准的问题，与之相比，本文所提模型的息肉边缘分割精度表现

优异。该方法通过密集图对视觉提示进行表征，能够在保留息肉整体结构的前提下，精准定位并勾勒出

息肉的细微边缘轮廓。 
针对第二幅含低对比度不规则形状息肉的测试图像，PraNet、SAMAdapter、MedSAM 与 SAMUS 模

型均未能实现息肉有效区域的完整分割，ASPS 模型虽能分割整体区域，但仍存在息肉边缘定位不准的问

题。而本文所提模型在 1-m 单提示设置下，即可精准分割出息肉的有效区域；且随着提示点数量的增加，

模型对息肉边界的感知能力进一步提升，有效解决了息肉边缘分割模糊的问题。 
第三幅测试图像中的息肉区域存在对比度复杂、光照变化显著的问题。其他对比模型仅能成功分割

出息肉中与背景对比度较高的上部区域，对于息肉下部区域，均出现了不同程度的边界模糊问题，且未

能完成有效区域的完整分割。与之相比，本文所提模型即便在这类复杂背景下，仍能精准识别并完整分

割出整个息肉区域，证明了模型在复杂场景下的鲁棒性。整体而言，所提方法在息肉边缘细节、小目标

息肉、低对比度息肉分割上均表现出显著优势，能够更好地满足临床对息肉精准分割的需求。 
 

 
Figure 4. Qualitative comparison of segmentation results 
图 4. 分割结果的可视化对比 
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3.6. 消融实验 

3.6.1. 模块消融分析 
为验证所引入的 CNN 分支与 MEAA 模块的有效性，本文设计了相应的消融实验。消融实验未引入

交互提示，与主实验 0-m 无提示设置保持一致，以 SegNext 中的 ViT-B 作为基准模型主干网络，实验结

果如表 2 所示。当模型仅保留 ViT-B 主干网络时，分割性能较差，平均 Dice 系数与 IoU 仅为 0.565 和

0.493，证明单一 ViT 主干网络难以有效完成息肉分割任务；加入 CNN 分支后，模型的分割性能得到大

幅提升，平均 Dice 系数与 IoU 提升至 0.829 和 0.762，证明 CNN 分支能够有效提取息肉的局部细节特

征，弥补 ViT 在局部特征建模上的不足；在加入 CNN 分支的基础上进一步加入 MEAA 模块后，模型性

能得到进一步提升，平均 Dice 系数与 IoU 达到 0.855 和 0.782，证明 MEAA 模块能够有效实现多模态特

征的自适应融合，充分挖掘异构特征间的互补价值，提升模型的分割性能。 
 
Table 2. Ablation experiments for core components 
表 2. 核心模块消融实验结果 

CNN MEAA 
CVC-ClinicDB Kvasir CVC-ColonDB ETIS EndoScene 

Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU 

  0.574 0.521 0.603 0.542 0.518 0.451 0.542 0.459 0.586 0.492 

√   0.841 0.777 0.866 0.809 0.789 0.724 0.798 0.728 0.850 0.771 

√  √  0.872 0.805 0.901 0.842 0.821 0.736 0.819 0.735 0.863 0.792 

3.6.2. MEAA 模块消融实验分析 
为验证 MEAA 模块中三类输入特征流的有效性，本文对其输入的 3 个关键组件进行了消融实验，分

别为 CNN 分支特征 cnnF 、WHFC 模块特征 cnnF 与 ViT 补丁嵌入特征 peF 。实验以仅包含 CNN 分支的模

型作为基准模型，实验结果如表 3 所示。 
从实验结果可以看出，单独加入任意一类特征流均能提升模型的分割性能，证明三类特征流在息肉

分割任务中均具有重要作用，能够提供互补的特征信息；同时加入两类特征流时，模型性能得到进一步

提升，而同时加入三类特征流时，模型取得了最优的分割性能，平均 Dice 系数与 IoU 达到 0.870 和 0.801。
这一结果进一步表明 MEAA 模块能够有效利用不同特征之间的互补性，通过–空间双注意力机制实现多

模态特征的自适应融合，显著提升模型的分割效果。 
 
Table 3. Ablation experiments for feature streams in MEAA 
表 3. MEAA 模块内部特征流消融实验结果 

MEAA CVC-ClinicDB Kvasir CVC-ColonDB ETIS EndoScene 

cnnF  hfcF  peF  Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU 

   0.863 0.802 0.894 0.832 0.816 0.748 0.827 0.744 0.871 0.791 

√    0.876 0.813 0.904 0.852 0.830 0.749 0.827 0.748 0.868 0.801 

 √   0.872 0.810 0.901 0.849 0.825 0.746 0.824 0.745 0.864 0.797 

  √  0.874 0.812 0.902 0.850 0.828 0.747 0.830 0.746 0.866 0.799 

√  √   0.873 0.819 0.912 0.855 0.833 0.742 0.830 0.750 0.870 0.804 

√   √  0.875 0.821 0.910 0.854 0.835 0.752 0.831 0.751 0.872 0.805 

 √  √  0.878 0.817 0.917 0.853 0.832 0.750 0.829 0.750 0.871 0.803 

√  √  √  0.885 0.820 0.913 0.856 0.836 0.762 0.833 0.755 0.881 0.811 
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3.6.3. WHFC 模块消融实验分析 
为验证 WHFC 模块在提升边缘感知与边界分割精度方面的有效性，本文对不同边缘提取策略进行了

对比实验。以原始 WHFC 结构为基准，分别将 Haar 小波替换为 Daubechies、Symlet 及 Coiflet 小波，并

对比了 Haar 小波在不同分解层数下的性能影响。所有实验均在相同参数设置下训练，并在 CVC-ColonDB
与 ETIS 数据集上进行评估。除 WHFC (5 层)采用 5 级小波分解外，其余小波基均统一使用 3 级分解。为

进一步回应 WHFC 中小波基选择的合理性，本文补充对比了不同小波基及不同分解层数下的分割性能，

并将该实验作为 Haar 小波选择依据的实证支撑。 
由表 4 可知，将 Haar 小波替换为 Daubechies、Symlet 或 Coiflet 小波后，模型性能均出现不同程度下

降。这表明 Haar 小波相较于其他小波基具有更优异的边缘敏感特性，更适用于医学图像中的细边缘检测

任务。此外，实验结果表明，采用 5 级离散小波变换分解会引入额外的低频干扰，反而导致模型性能降

低，而 3 级分解能够在边缘特征提取与计算复杂度之间取得最优平衡。上述结果进一步验证了 WHFC 模

块设计的有效性与优越性。从机理上看，Daubechies、Symlet 与 Coiflet 等小波虽然具有更强的平滑性与

更长的支撑长度，但在息肉边缘较细、局部灰度突变明显的场景中，容易在分解过程中引入更宽的响应

范围，削弱边界定位的敏锐性；相较之下，Haar 小波的分段常数基更利于保留突变边缘，因此在本任务

中取得了更优结果。结合表 4 的实验结果可知，本文对 Haar 小波与 3-level 分解深度的选择具有一定的

理论依据与实验依据。 
 
Table 4. Ablation experiments for WHFC module 
表 4. WHFC 模块消融实验结果 

模型 
CVC-ColonDB ETIS 

Dice IoU Dice IoU 

Daubechies 0.740 0.704 0.717 0.644 

Symlet 0.804 0.729 0.744 0.694 

Coiflet 0.745 0.694 0.742 0.689 

WHFC (5-level) 0.819 0.729 0.791 0.697 

WHFC (3-level) 0.849 0.749 0.842 0.769 

4. 结论 

本文针对结肠息肉精准分割中特征融合不充分、边缘细节丢失、泛化能力不足的问题，同时弥补

SegNext 框架的针对性缺陷，提出基于该框架的多模态边缘感知适配器息肉分割方法。该方法构建了 
CNN、WHFC 与 ViT 多分支特征提取结构，分别提取息肉局部纹理、边缘先验及全局语义特征；通过

MEAA 模块实现异构特征自适应加权融合，挖掘局部与全局特征的互补价值；结合 SegNext 密集图提示

策略，双重强化空间细节与高层语义，提升模型在复杂医学图像中的分割精度与鲁棒性。 
实验结果显示，所提方法在 5 个公开数据集上性能优于主流方法，无提示、两次连续提示场景下平

均 Dice/IoU 分别达 0.854/0.781、0.935/0.895，具备临床实时应用潜力，为结直肠癌早期诊断提供高效辅

助支撑。 
本方法仍有局限：训练需依托高性能 GPU，暂未适配边缘设备；仅在息肉分割任务中验证，未拓展

至其他医学图像分割场景。未来将优化模型架构，通过量化、剪枝降低计算复杂度，适配资源受限环境；

同时拓展至更多医学分割任务，融合临床先验与医生反馈，提升模型实用性与可解释性，为智能医疗辅

助诊断技术发展提供新方向。 
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